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Abstract: This paper discusses the calculation of the similarity of action trajectories based on

kick distributions for RoboCup Soccer. The similarity of action trajectories is calculated as the

distance (Earth mover’s distance, L2 distance, and Jensen-Shannon divergence) between two kick

distributions generated by the strategies. The results of numerical experiments show the validity of

the similarity-analysis method for the action trajectories by comparing the methods with human

subjective evaluations. Moreover, the effectiveness of the method is verified by focusing on the

calculation time for the distances.

1 はじめに

センサデバイスや全地球測位システム（GPS）の普
及，動画像処理技術の向上に伴い，移動軌跡に対する
データ分析の研究が盛んに行われている．例えば，高
齢者見守りシステムにおいて対象人物の移動軌跡から
異常検知を行う手法が提案されている [1]．また，気象
に関して，熱帯低気圧の移動軌跡に対する類似度を測
定するといった応用例もある [2]．特に，スポーツに関
しては，様々な種目に対してプレイヤの行動や軌跡の
類似度分析が行われている [3][4][5][6]．また RoboCup

サッカーシミュレーション 2Dリーグにおけるボールや
プレイヤの移動軌跡をReccurent Neural Networkで表
現し，クラスタリングする手法も提案されている [7]．
上記の先行研究に対して，Nakashimaら [8]はRobo-

Cupサッカーシミュレーション 2Dリーグにおいてプレ
イヤエージェントのキック分布を用いて戦術分析を行っ
ている．キック分布間の距離を計算することで分布間
の類似度を計測し，階層的クラスタリングにより戦術
分析を行う．キック分布間の距離としてEarth Mover’s

Distance（EMD）を用いている．しかしEMDはシグ
ネチャの数が増えるにつれて計算量が大幅に増加する
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という問題がある．また，EMDで計算された分布間の
類似度が，人間の主観による類似度評価と一致してい
るのかどうかについて十分な議論がされていない．
本研究では，計算時間を軽減するためカーネル密度

推定を用いて，キック分布をキック確率分布に変換す
る．また，キック確率分布間の距離を算出するために，
L2距離と Jensen-Shannon（JS）情報量を用いる．キッ
ク分布間距離を用いた類似度分析が人間の主観による
類似度評価と一致しているのかどうかを検証するため
に，一対比較法を用いたアンケート結果から人間の主
観的な類似度評価を定量化する．人間の主観的な類似
度評価とキック分布による類似度分析の関係性を順位
相関を用いて検証し，キック分布を用いて行動軌跡を
分析することの妥当性を調査する．これにより，人間
の主観に近い行動軌跡の類似性を定量的に計算する方
法として，キック分布の利用が有効であることを示す．

2 RoboCupサッカー

2.1 RoboCup

RoboCupは，ロボット工学と人工知能の発展を目的
とした，自律移動型ロボットによるサッカーなどを題
材とした国際的な研究プロジェクトである．RoboCup

には「西暦 2050 年までに，サッカーの世界チャンピオ
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ンチームに勝てる自律型ロボットチームを作る」とい
う目標があり，この目標に向けて盛んに研究が行われ
ている．RoboCup にはサッカー以外にも，大規模災害
への対応のシミュレーションや災害現場で活躍するロ
ボットの開発を促進するレスキューリーグ，日常生活で
人間を支援する自律ロボットによる競技を通じて，人
とコミュニケーションしながら役に立つロボットの実
現を目指す@ホームリーグの他に，次世代のロボット
技術者育成を目的としているジュニアリーグも存在す
る．本論文では，RoboCup サッカーシミュレーション
リーグを研究の対象とする．サッカーシミュレーショ
ンはモデル化の形式によって 2D リーグと 3D リーグ
に分けられる．本論文では，図 1の 2D リーグを扱う．

図 1: Soccer simulation 2D league

2.2 RoboCup サッカーシミュレーション
2D リーグ

RoboCup サッカーシミュレーション 2D リーグは
RoboCup創設当初から存在する最も古いリーグの 1つ
である．2D リーグでは実機を使用せず，コンピュー
タ内に用意された二次元平面を仮想サッカーフィール
ドとし，円形のエージェントをプレイヤとして競技を
行う．また，プレイヤやボールの位置と速度は全て二
次元ベクトルとして表される．2D リーグでは，kick，
dash，turn などの抽象化されたコマンドを基本行動と
する．試合は前後半 3000 サイクルずつ合計 6000 サ
イクルからなる．1 サイクルは 0.1 秒で離散化されて
いる．
プレイヤやコーチはそれぞれ独立したエージェント

としてプログラムされている．各プレイヤには実際の
人間と同様に視野が設定されており，自身の視野内で認
識できた情報に基づき，視覚情報が形成される．また，
他のプレイヤやコーチがメッセージにフィールドの情
報を含めることで，視野情報を補完できる．これらの
視覚情報や聴覚情報からフィールド情報を形成し，こ
れに基づきドリブルやパスなどの意思決定を下す．し
かし，視覚情報にはノイズが含まれ，正確な情報を獲

得することができない．聴覚情報についても確実に受
信できるわけではなく，コーチのメッセージがプレイ
ヤに到達するまでに遅延時間がある．そのため，プレ
イヤはフィールド上の正確な情報を保持することはで
きない．一方で，コーチはフィールド上のすべての情
報をノイズなしで取得することができるため，正確な
フィールド情報を保持することができる．通常プレイ時
におけるプレイヤへの意思伝達には遅延が発生し，回
数も制限されているが，ハーフタイム時においては，プ
レイヤに即時に情報を伝達することが可能である．ま
た，試合毎に異なる能力を持つプレイヤのセットが与
えられ，各チームがポジションの割当を行う．
上記のように RoboCupにはランダムな要素が多く，

プレイヤが獲得する情報や物体の移動にノイズがかか
ることから，同一の対戦相手であっても，試合毎に結
果や内容が異なる．

3 行動軌跡の類似度

チームの戦術は，パスやドリブルなどのプレイヤの
行動選択と，フォーメーションやセンターフォワード
などの役割で表現できるものとされている [9]．本研究
では，フォーメーションは考慮せず，パスやドリブル
などボールへのキック行動から戦術を分析することを
試みる．
プレイヤの行動軌跡の類似度をキック分布間の距離

を用いて計算する．ペナルティエリア外でボールを保
持してから，敵ペナルティエリア内までボールを運ぶ，
または敵にボールを奪われるまでのキックの軌跡を行
動軌跡と定義する．行動軌跡の例を図 2に示す．図中
の丸点はボールがキックされた座標を表し，連続した
2つの丸点間を線で結んでいる．
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図 2: An example of action trajectories

3.1 キック分布

キック分布とは，試合中にプレイヤがキックした位
置とボールの移動量との組の集合である．ボールの移
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動量を重みとしてキック位置に割り当てる．プレイヤ
にキックされたボールの位置 (x, y)をベクトル b⃗とし，
そのキックによってボールが動いた距離をベクトルの
重み wb⃗ とする．図 3に図 2から変換されたキック分
布の例を示す．図 3において，縦棒の座標はボールが
キックされた位置を示し，高さはベクトルの重み，す
なわちそのキックによってボールが動いた距離を表し
ている．
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図 3: An example of a kick distribution

3.2 キック確率分布

キック分布は離散的に表現されているため，分布間
距離を計算する上でコストが大きくなる可能性がある．
キック分布を連続的に表現可能な確率分布に変換する
ことで，距離計算のコスト削減が期待できる．そのた
め本研究では，キック分布をカーネル密度推定（KDE）
を用いてキック確率分布に変換する．KDEは有限の標
本から母集団の確率密度関数を推定するノンパラメト
リック手法である．カーネル関数は d次元のガウシア
ンカーネルとし，平滑化のためのパラメータであるバ
ンド幅 hは以下の式で定義する．

h = n− 1
d+4

ここで，nはデータ数，dは次元数を示す．本研究での
キック確率分布においては，ベクトル b⃗（2次元）とそ
の座標での重み wb⃗ が入力として扱われるため，d = 3

である．カーネル密度推定を用いて得られるキック確
率分布を p(⃗b, wb⃗)とする．p(⃗b, wb⃗)は，座標 b⃗で長さwb⃗

のキックが行われる確率を意味する．図 3のキック分
布をキック確率分布に変換した例を図 4に示す．図 4

では，座標 b⃗ = (0.0, 0.0)で長さ wb⃗ が行われる確率分
布を表している．図 4のように，キック確率分布では
分布が連続的に表現される．
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図 4: An example of a kick probability distribution

when b⃗ = (0.0, 0.0)

4 分布間の距離計算

キック分布，及びカーネル密度推定されたキック確
率密度分布の類似度を求めるため，分布間の距離尺度
を用いる．本研究で検討する距離尺度を以下の節で述
べる．

4.1 Earth Mover’s Distance

キック分布に含まれる特徴量の数（キック数）は試合
ごとに異なるため，特徴量の数が同じでなければなら
ないユークリッド距離などでは異なるキック分布間の距
離を計算することができない．そこで本研究では，キッ
ク分布間の距離を Earth Mover’s Distance（EMD）で
計算する．EMDは分布間の距離を表すものであり，類
似画像検索や類似音楽検索，類似分類などの分野で用
いられている．EMDは分布間の距離の計算を輸送問題
として定式化し，一方の分布を各場所における供給量，
他方の分布を需要量として最小輸送コストを分布間の
距離と定義する．輸送問題とは，複数の供給地と需要
地があり，需要を満たすように供給地から需要地に輸
送を行うときの最小コストを求める問題である．2つの
分布 P，Q間の EMDを求めることを考える．このと
き，分布 P，Qは重み付き集合として表現される．す
なわち，P = {(p1, wp1),…, (pm, wpm)}となる．分布
P は m個の特徴量（シグネチャ）で表現されており，
pi は特徴量ベクトル，wpi はその特徴量に対する重み
である．同様に，もう一方の分布Qも集合として表現
すると，Q = {(q1, wq1),…, (qn, wqn)}となる．EMD

は，2つの分布のシグネチャの数が異なっている場合
でも計算が可能であるという特徴を持っている．piと
qj の距離を dij とし，全特徴間の距離を D = [dij ]と
する．本研究では，piと qj の距離 dij はユークリッド
距離とする．piから qj への輸送量を fij とすると，全
輸送量は F = [fij ]となる．ここで，式 (1)に示すコス
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ト関数を最小とする輸送量F∗を求め，EMDを計算す
る．コスト関数Wは式 (2)で表される．

F∗ = argmin
fij

W (1)

W =
m∑
i=1

n∑
j=1

dijfij (2)

上記のコスト関数を最小化する際，以下の制約条件を
満たす必要がある．

fij ≥ 0 (1 ≤ i ≤ m, 1 ≤ j ≤ n) (3)

n∑
j=1

fij ≤ wpi (1 ≤ i ≤ m) (4)

m∑
i=1

fij ≤ wqj (1 ≤ j ≤ n) (5)

m∑
i=1

n∑
j=1

fij = min(
m∑
i=1

wpi ,
n∑

j=1

wqj ) (6)

式 (3)は供給地から需要地への輸送量が正であること
を示し，一方通行であることを表している．式 (4)は輸
送元である pi の重み以上に輸送できないことを表す．
式 (5)は輸送先である qiの重み以上に受け入れること
ができないことを表す．式 (6)は総輸送量の上限を示
し，それは輸送元または輸送先の総和の小さい方に制
限されることを表す．以上の制約条件の下で求められ
た最適な輸送量 F∗ = [f∗

ij ]を用いて，分布 P，Q間の
EMDを以下のように求める．

EMD(P,Q) =

m∑
i=1

n∑
j=1

dijf
∗
ij

m∑
i=1

n∑
j=1

f∗
ij

(7)

最適なコスト関数Wを EMDとしてそのまま使用しな
いのは，コスト関数が輸送元もしくは輸送先の重みの
総和に依存するためである．正規化することによって
その影響を取り除くことができる．
EMD は非負値であり非退化性，対称性を持つ．ま

た，輸送元の重みと輸送先の重みの総和が一致する場
合にのみ，三角不等式を満足する．しかし，本研究で
は，ボールの移動量を重みとしているため，重みの総
和が一致することがなく，三角不等式は満たさない．ま
た，EMDはシグネチャの数が増えるにつれて計算量が
大幅に増加するという問題がある．

4.2 L2距離

分布間距離尺度の一種として，分布間の密度差推定
を用いた L2 距離が知られている．確率密度関数 p(x)

と q(x)の距離を式（8）で定義される L2 距離により
表す．

　 L2(p, q) =

∫
(p(x)− q(x))2dx　 (8)

ここで，確率密度関数 p(x)と q(x)は 3.2節で説明し
たキック確率分布とする．L2距離は，非負性，非退化
性，対称性，三角不等式といった距離の公理を満たす
ことが知られている．厳密に正確なL2距離を求めるこ
とは困難であるが，確率密度関数を用いることで推定
することができる．

4.3 Jensen-Shannon情報量

確率分布間の距離尺度として，Jensen-Shannon（JS）
情報量がある．確率密度関数 p(x)と q(x)の距離とし
て，JS情報量は以下の式（9）で表現される．

　DJS(p||q) =
1

2
DKL(p||

p+ q

2
) +

1

2
DKL(q||

p+ q

2
)　 (9)

ここで，DKLはKullback-Leibler（KL）情報量であり
式（10）で表される．

　DKL(p||q) =
∫

p(x)log
p(x)

q(x)
dx　 (10)

M = p+q
2 とおくと，式（9）と（10）から

　DJS(p||q) =
1

2
DKL(p||M) +

1

2
DKL(q||M)

　 =
1

2

∫
p(x)log

p(x)

M(x)
dx

　 +
1

2

∫
q(x)log

q(x)

M(x)
dx

　

ここで，確率密度関数 p(x)と q(x)は同様に 3.2節で
説明したキック確率分布とする．JS情報量は，非負値
であり非退化性，対称性を持つが，三角不等式を満た
さない．

5 数値実験

数値実験では，4章で説明した 3種類の分布間距離尺
度を用いて，行動軌跡の類似度を計算する．また，キッ
ク分布間の距離に注目した行動軌跡の類似度分析手法
が，人間の主観と一致しているかどうかを検証する．さ
らに，3種類の分布間距離の計算時間を比較する．
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5.1 実験設定

本実験では，キック分布間の距離を用いることで，行
動軌跡の類似度を計算する．本実験では以下の 7チー
ムの行動軌跡を使用する．各チームは RoboCup世界
大会サッカーシミュレーション 2Dリーグで上位のチー
ムである．

A. CYRUS2018 [10] B. FRA-UNIted [11]

C. Gliders2016 [12] D. HELIOS2018 [13]

E. MT2018 [14] F. Oxsy [15]

G. WrightEagle [16]

敵チームはベースチームAgent2D [17]とし，各 5試
合分のログから行動軌跡を抽出する．対象行動軌跡は
HELIOS2018とAgent2Dの 5試合分の試合ログから抽
出されたHELIOS2018の行動軌跡とする．ここで，対
象行動軌跡はDチームと全く同じ実験設定である．そ
のため，異なる試合ログを用いることに留意する．上記
A～Gチームの行動軌跡と対象行動軌跡の距離をキッ
ク分布を用いて計算する．キック分布，またはキック
確率分布間の距離が短いとき，その 2つのキック分布
は類似度が高いと判断する．
人間の主観と一致しているかどうかを検証するため

に，本実験では一対比較を行うアンケートを用いる．ア
ンケートでは，各チームの 5試合分の行動軌跡から「対
象行動軌跡らしさ」を以下の項目に分け回答する．

• 圧倒的に対象行動軌跡らしい（9点）

• （中間）（8点）

• うんと対象行動軌跡らしい（7点）

• （中間）（6点）

• かなり対象行動軌跡らしい（5点）

• （中間）（4点）

• すこし対象行動軌跡らしい（3点）

• （中間）（2点）

• 同じくらい対象行動軌跡らしい（1点）

一対比較法では，上記 7チームそれぞれの行動軌跡
に対して，チーム iはチーム j と比較してどれくらい
対象行動軌跡に似ているかを選択し，その項目の点数
を与える．例えば，Aチームが Bチームより「うんと
対象行動軌跡らしい」と考えた場合は，A→ Bに 7点
を，B→ Aに 1/7点を与える．これを全ての組み合わ
せに対して行うことにより，7 × 7の一対比較行列 A

を作成する．この一対比較行列Aの主固有値 λmaxに
対する主固有ベクトルwを求める．この主固有ベクト
ルを

∑n
i=1 wi = 1となるように正規化したものを類似

度として扱う．これにより，各チームと対象行動軌跡
との類似度を定量的に算出する．

各チームの行動軌跡に対する対象行動軌跡らしさを
類似度に基づき順位付けを行う．本実験ではEMD，L2

距離，JS情報量，人間評価の 4種類の尺度で得られる
順位によって相関を求める．これにより行動軌跡の類
似度を計算する上でキック分布を用いることの有効性
を示す．順位相関はスピアマンの順位相関係数を用い
て算出する．スピアマンの順位相関係数 rxy は式（11）
で表される．

rxy = 1− 6

n(n2 − 1)

n∑
i=1

(xi − yi)
2 (11)

ここで，n はデータ数，x，y は 4 種類の尺度を意味
し，iは各チームを意味する．つまり，n = 7，x, y ∈
{EMD，L2距離，JS情報量，人間評価 }であり，i, j ∈
{A,B,C,D,E,F}である．

5.2 実験結果

図 5–11に各チームの行動軌跡の例を示す．対象行動
軌跡の例は図 2に示したものである．表 1–3に，3種
類の距離尺度を用いて計算した分布間の距離と類似度
ランキングを示す．これらの結果から，対象行動軌跡
と同じチーム（HELIOS2018）とのキック分布間距離
が，どの距離尺度を用いた場合においても最も小さく，
類似度分析にキック分布を用いることの妥当性を示す
ことができた．
行動軌跡の類似度を一対比較のアンケートで計測し

たとき，整合度（Consistency Index, C.I.）の値が高く
なる傾向が見られた．このことから，人間が行動軌跡の
類似度を計測することが困難であることがわかる．そ
の中でも C.I.の値が最も小さかった（整合性の高かっ
た）被験者のアンケート結果を表 4に示す．人間の類
似度評価においても，対象行動軌跡と同じチーム（HE-

LIOS2018）を用いたときの類似度が高い結果が見ら
れた．
また，表 5に人間の類似度評価に対する各距離尺度

の順位相関を示す．表 5より，EMD，JS情報量が人
間評価と正の相関があることが分かった．L2距離は他
の距離尺度に比べて弱い相関となった．これらのこと
から，キック分布による行動軌跡の類似度分析と，人
間の類似度評価との間には大きな差がないことが示さ
れた．しかし，離散的に表現されるキック分布をキッ
ク確率分布として連続的に表現したことで，人間評価
との相関が下がる傾向が見られた．
また，表 6から，計算時間に注目すると EMDを計

算するのに比べて，キック確率分布を用いる距離尺度で
は大幅に計算時間を短縮できていることがわかる．試
合実行中に分布間距離を求める際は，キック確率分布
に変換することで，より早く類似度を分析可能となる．
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図 5: An example of a kick sequence extracted from

Team A
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図 6: An example of a kick sequence extracted from

Team B
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図 7: An example of a kick sequence extracted from

Team C
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図 8: An example of a kick sequence extracted from

Team D
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図 9: An example of a kick sequence extracted from

Team E
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図 10: An example of a kick sequence extracted from

Team F
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図 11: An example of a kick sequence extracted from

Team G

表 1: Similarity based on EMD

Team Distance Rank

CYRUS2018 10.46 7

FRA-UNIted 5.876 4

Gliders2016 7.316 6

HELIOS2018 2.035 1

MT2018 3.419 2

Oxsy 4.786 3

WrightEagle 6.602 5

表 2: Similarity based on L2 distance

Team Distance Rank

CYRUS2018 5.922× 10−6 5

FRA-UNIted 5.348× 10−6 4

Gliders2016 6.923× 10−6 7

HELIOS2018 2.495× 10−7 1

MT2018 1.313× 10−6 2

Oxsy 6.273× 10−6 6

WrightEagle 4.757× 10−6 3

表 3: Similarity based on JS divergence

Team Distance Rank

CYRUS2018 1.276× 10−1 4

FRA-UNIted 7.231× 10−1 7

Gliders2016 4.295× 10−1 6

HELIOS2018 7.264× 10−2 1

MT2018 9.792× 10−2 3

Oxsy 1.312× 10−1 5

WrightEagle 8.145× 10−2 2

表 4: Similarity evaluated by Human

Team Similarily Rank

CYRUS2018 3.212× 10−2 6

FRA-UNIted 2.798× 10−2 7

Gliders2016 1.235× 10−1 3

HELIOS2018 4.621× 10−1 1

MT2018 2.374× 10−1 2

Oxsy 6.813× 10−2 4

WrightEagle 4.884× 10−2 5

表 5: Spearman’s rank correlation coefficient between

a human evaluation and distance scales
Distance scale Correlation

EMD 6.429× 10−1

L2 distance 3.929× 10−1

JS divergence 5.714× 10−1

表 6: Ave. of the calculation time of each distance

scale
Distance scale Time (sec)

EMD 7650

L2 distance 130

JS divergence 0.0447

6 おわりに

本論文では，行動軌跡の類似度分析のために，キッ
ク分布間の距離を計算した．キック分布間の距離尺度
として EMD，L2距離，JS情報量を用いた．キック分
布を用いることの妥当性を示すために，キック分布間
の距離による類似度分析と人間評価との比較を行った．
行動軌跡の類似度に対する人間評価を一対比較のアン
ケートを用いることで算出した．キック分布による行
動軌跡の類似度分析手法は，人間評価と相関があり，妥
当性を持つことを示した．また，キック確率分布を用
いることによる計算時間の短縮を可能にした．今後の
展望として，キック方向を考慮可能な分析，他の実験
環境での行動軌跡の類似度分析への応用などが挙げら
れる．
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